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1.は じ め に
近年 のマ ーケテ ィング環境の大 きな変 化の1つ は、.顧客の行動履歴 デ ータの利 用可能性 が
大 きくひ ろが って きた ことで あ る。今 日では、.多くの企業が顧客 デー タ琴 一スを保 持す る よ
うになって きた。顧客 との直接的 な接点 を持つサ ー ビス業者 は、 ブ リクェンシー ・プ ログ ラ
ム(frequencyprogram>などの仕 組み によって、顧 客別の利用履歴 を捕捉 す るこ とがで きる。
例 え.ば、 多 くの 小 売 業 者 は、 ブ リク ェ ン ト ・シ ョッパ ー プ ログ ラム(FSP:frequent
shopperprogram)を利用 し、POSシ ステム と会員 カー ドを組 み合 わせ ることによって顧客
別の購買履歴 を捕捉 してい る。 また、 オ ンラ イン小売業者 の場合 には、顧 客の購買履歴 だ け
では な く、webサ イ トへの接触履歴 やペ ージ閲覧履歴 も捕捉 す ることがで きる。
流通業者 を介 して製 品を販売 して い る製造業者 にとっては、最終顧客 であ る消費者 の行動
履歴 デ ー タを取得す るこ とは難 しい が、 それ で もデ ータ活 用のための さ.まざまな試み が行わ
れてい るQ/。その うちの1つ の方法 は、小売業 者 と協働 して顧 客 デー タを活用 す るこ とで あ
る。上 述の よ うに、近年 さまざまな小 売業者 がFSPを 利 用 して顧客デ ータを蓄積 してい るが、
小売 業者単独 では これ らの デー タを十分 に活用 で きて いない..そこで、小売業 者 とメーカ ー
との協働 によってデ ータを活用 してい こうとい う動 きが活 発化 してい る。 この ような、顧 客
別購 買履歴 デー タを基 に したメーカ ー と小売 業 者 との.協同め取 り組み は、 コ ラボ レーテ ィプ
CRMと 呼ばれて いる。
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さらに、近年 になって 多 くの製造業者 が消費者直:販に乗 り出 して きてい る。例 えば、パ マ
ソナル ・コンピュ.一タの分野 では、デル コ ンピュー タの成 功 を追随す るかた ちで、.多くのメ
ーカーがBTO(buildtoorder)方1¥による消費者直 販 を手 が けて お り、 この方 法が定着 し
て いる。 また、 日用消 費財の領域 で も、美容 ・健康 関連 な どの商 品 を中心 と して 多 くの メー
カ.一が消費者直 販 を手が けて きてい る。 メーカーが消 費者直販 を行 う場合 には、顧 客 デー.タ
ベ ースが必然 的に構 築 され る ことになる。
顧客の行動履歴 を詳細 に把握 す ることは、 マーケテ.イングの方 法 を大 きく変 える原動 力 と
な り得 る。例 えば、 オ ンラ イン小売 業の代表 的 な存 在で あ るAlnazon,comは、Webサ イ ト
やEメ ール を利用 した リコメ ンデーシ ョンを/7ってお り、 これは重要 な販 売促 進手段 とな っ
てい る。Amazon.comのリコメ ンデー シ ョンは、顧客 の購 買や ペー ジ閲覧 な どの行動履歴 に
基づい た もので あ り、顧客個 人別に カスタマイズ されてい る。
近年大 きく業 績 を伸 ば して い る小売業 に英国の スーパ ーマーケ ッ トのテ スコがあるが、そ
の成長 を支 えてい るの は、顧 客の行動 に基 づいた的確なマ ーケテ ィングの実践 であ る(Humby
etal,2003、南2006)。テ スコは1995年にFSPを 本格 的に導入 し、 この仕組み を さま ざまな
マ ーケテ ィング施策 に活用 してい る。それ らの施策 の土台 になってい るのが、顧客 の購 買デ
ータを利用 した綿密 なセ グメ ンテー シ ョンである。例 えば、 テス コで は9.半期 に1回 、カ ー
ド会員向 けに冊 子や クーポ ンなどを送付 して いるが、 その 内容 は顧客 セ グメ ン トの特徴 に応
じて カス タマ イ.ズされ ている。
行動履歴 に基 づ く施 策 を個 人別 に行 うべ きか、 それ ともセ グメ ン ト別 に実施 すべ きか は、
商品の特性や ア プローチの方法 によって異 な るだ ろう。Amazon.comのよ うに、 システム化
された リコメ ンデ ーシ ョンの仕組 み をもとにインターネ ッ トを通 じて顧客 にアプローチす る
ので あれ ば、個 人別 アプ ローチの効 果が活か され る と考 え られ る。 しか し、 テスコのよ うに
.冊子や クーtン を送付 す るとい うよ うな場合 には、 セグメ ン ト別 アプ ローチの方 がは るかに
効率的だ ろ う。
ただ し、同 じセ グメ ン ト別 アプローチで も、顧客 を数種類 のセグ メ ン トに分割す る場合 も
あれば、数百、数 千 に分 け る場合 もあ る。 その意味 では、 セグメ ン ト別 か個 人別 か とい うア
プ ローチの相違 は質 的に2分 され る もので はな く、 セグ.メンテー シ ョンの分割度 を向上 させ
.ていった究極の かた ちが個人別 アプ ローチで あると解釈 す るこ ともで きる〔2〕。
いずれ に して も、今 日では、顧客 の行動履歴 デー タを企業 のマ ーケテ ィ ング活動 に活用で
きる可能性 が大 き く広 がってい る ζとは間違 いない し、活用 の仕方の巧拙 がマーケテ ィング
活 動の成 果 を大 き く左右 す るよ うになって きたと言 って も過言 で はない だろ う。 そ して、 そ
のための1つ の鍵 は、顧客 の行動履歴 を基礎 と したセグ メ ンテ ーシ ョンを、 いかに効 果的 に
突施 で きるのか とい うことになるだ ろう。
上記の議論 を勘案 し、本稿で は行動履歴 デ ータを基礎 と したセ グメ ンテーシ ョンの方 法 に
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ついて検討を行 う。行動履歴データをベースにセグメンテーションを行うための分析手法に
は多くの方法があるが、 ここでは潜在クラス分析に焦点を当てる。
マーケティングの分野では、特に消費者行動 を分析する際に、観測変数の背後に潜在変数
が存在することを仮定 しt分析手法が非常 に多く活用されている。潜在 クラ:ス分析もその
1つであり、母集団が異質な複数の集団の混合によって構成 されていることを想定する。 そ
の上で、観測 されたデータを用いて分析対象を複数の潜在クラスに分Ailし、各クラ.スの特徴
を把握するという手法である。潜在クラス分析の利点はい くつかあげられ るが、その1つ は
各セグメン トの購買行動の特徴を確率モデルとして表現できる点にある。この利点によって、
後に議論するような、モデルの さまざまな拡張が可能となっている.
2.潜在クラス分析の特徴
2-1基 本的 な考 え方
例 えば、次のようなケースを考えてみよう。ある店舗では複数の種類の商品カテゴリーを
扱 っている。 さまざまな消費者が来店するが、消費者によって購入するカテゴリーは異なっ
ている。来店客全体で集計すれば、各カテゴリーの購人確率を算出することができるが、ど
うも顧客セグメン トによって買い方がfdる ように考 えられ る。顧客セグメン トごとに、各
.カテゴ リーの購入率を算出することができれば、品揃えやプロモーションに関する有用な示
唆が得 られると思われる。では、こうしたケースでは、 どのような方法で顧客をセグメン ト
化することが考 えられるだろうか。
マーケティングでよく利用 される方法は、顧客の性別や年齢などのデモグラフィック属性
によってセグメンテーションを行い、.セグメン トごとの購入傾向を分析するというものであ
る。例えば、 コンビニ土ンス ・ス トアで4#,店員の見た目による顧客属性 を、 レジのキーを
利用 して精算時にインプットしている。この方法によって、POSデータから、どのような属
性の顧客は何を買 っているのかを捕捉することができる。
これに対 し、デモグラフィック.スのような属性ではなく、購入の結果から顧客のグループ
化を行 う方法 も考 えられる。例えば、クラスター分析 を利用 して、購入する商品が類似して
いるい くつかのグループに顧客を分類することは......般的に行われてい る方法である。潜在ク
ラス分析 を利用す る場合 も、購入の結果から顧客をグループ化することができる。この点は
クラスター分析 と同様である。ただ し、潜在 クラス分析の場合は、顧客の購入の状況を確率
モデル として表現す る点でクラスター分析 とは異なってい盗、この特徴は、他の分析モデル
と組み合わせて拡張 しやすいことや、分析対象の各クラスへの振 り分けをクラスへの所属確
率として把握できること、などの利y'iにつながっている。
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2-2定 式化
上述 したケ ースにおいて、顧客の セグ メンテー シ ョンに潜在 クラス分析 を適用す る こ とを
考 えて み よ う。 まず、Cを 顧客 クラス と し1～mま での ク ラ スがあ る と考 え る。 さ らに、
η種類 の商品 カテゴ リー(X,_'X)を 想定す る。顧 客 クラ.スiがカテゴ リーXノを購 入 す る
確率 をPaとす ると、クラス1に属 している輝客が勾 を購人す るか否かの確率を(1>式の
ように表現 で きる。
P・(X、・ ・、1.C・ゴ ・ パ(1-Poi)1一 絢 (i;
こ こで、x;は1か0を とる2値 変 数で 、商品 カテ ゴ リーノの購 入の有無 を表 す。 さ らに、
各 ク ラス内で.はそれぞれの商 品 カテゴ リーの購入 は独立 だと仮 定す ると、顧客 ク ラス'に 属
す る顧 客の商品購入パ ター ンの確 率 を(2)式 の よ うに表 す こ とがで きる。
Pr(XI=x,._, .X。=ズJC=の=nρ なπ'(1-P.;)1一㍉
.ノ=1
(z`
上 述 した、 ク ラス内で は観測 され た変数 問が互 いに独立で ある とい う仮定 は、局所 独立 の
仮 定 と呼 ばれる。 この仮定 によ って、.(2)式の よ うな定式化 が可 能 とな る。 ここで、各顧 客
ク ラスの相対規模(ク ラスサ イズ)を π、と し、E"1,、=1と す ると、任意 に選択 され た顧
客 の商品購入パ ター ンの確 率 を(3)式 の よ うに表 す ことがで きる。
　 れ
Pr(X,=Xl,,,,Xn=Xn)=Σ π、HPヴ 渥1(トPび>1一.ど'
1=1ノ;1
(3)
ここで、P.;および π互が推 定すべ きパ ラメ ー タで ある。 このよ うに、潜在 クラス分 析 を利
用 して消 費者 行動 をモ デル化 す る場 合 には、母集 団が複数 の異 質 な消費者 ク ラ.スの混合 か ら
な ると考 え、局所独立 の仮定 を利用 して確 率 モデル として表現 す ることに なる。
潜在 ク ラス分析 にお けるパ ラメー タの推 定 には、EMア ル ゴ リズ ムによる最尤推 定 が良 く
利 用 され る。EMア ル ゴ リズムは、(3>式のパ ラメ ータ 傷 と π1を交.互に探索す るア プ ロー
チで あ り、E-Step(expectationStep>とM-Step(MaximizationStep)の2つプ ロセ スの繰
り返 しによって最 尤推定 を行 うため、 この名前 がつ け られ てい る⑧。
潜在 クラス分析 にお けるクラス数の決 定 は、パ ラメー タの推定 とは別 に行 う必要 が ある。
通常 は、い くつ かの異 な るクラス数 のモ デル につ いて推定 を行 い、AIC、BICなどの情 報 量
基準 を利用 してデー タへの フ ィッ トを確 認 した..上で クラス数 を決定す る。
...ヒ述 した ように、(3>式のn,は ク ラス'の 相 対規 模 を表 し、P;,は、 ク ラス'の カテ ゴ リ
ー ノ0)購入確率 を表す。Lた がって、潜在 クラス分析 を#1J用して セグメ ンテ ーシ ョンを行 う
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場合 には、π1によってセグ メ ン トの規模 を把 握 し、ppの値 に よって各 セグ メン トの特徴 を
捕捉 す ることになる。
to在クラス分析 では、各顧客 がどの ク ラスに所属 す るかは確率的 に判 断す る。特定の購 買
パ ター ン、X,=κ1,_,X.ニx.を有す る顧 客 のク ラス1の 所 属確率 は、 ④ 式のよ うにベ イ
ズの公式 を利 用 して算 出す るこ とがで きる。
Pr(C=tlx,=x,,.X,,=xn)漏
P・(C一∫)P・(X,・。_,&・ 蛋rC・ ピ
ΣPr(C=j)Pr(X,ニx1,.,.,X,、=x,lC=ノ)
∫
(4)
3.潜在クラス分析の拡張
3-1ブ ラ ン ド選 択 モ デル へ の 拡 張
ここで は、特にマ ーケ ッ ト・セグ メンテー シ ョント の活用 を念 頭にお いた、潜在 クラス分
析 の拡張 の方 向について検 討す る(4;。先述 した よ うに、潜在 ク ラ.ス分析 を利 用す るこ とに よ
って、消費者行 動 を確率 モデル として表現 した上で、潜 在的 なク ラス を抽出す るこ とが.可能
とな る。 このため、潜在 クラス分析 は、消費者 行動 に関す る他 の数 理モデル と組み合 わせ る
こ とが行いや す く、 さまざまな拡張 が行われ てい る。 マ ーケテ ィング領 域 における主 要な拡
張の方 向の一つ は、 ブ ラン ド選択 モデルへのbetfilである。
消 費者の ブラ ン ド選択行動の モデル 化 において最 も多 く利 用 されて きた手法 は、 多項 ロジ
ッ ト・モデルで ある。 多項 ロジ ッ ト ・モデル は、計量経済学者 のMcFaddenによって開発 さ
れ た手法 で あるが(McFadden1973)、マ ーケテ ィング領域で は、GuadagniandLittle(1983)
をは じめ として広範 に利用 されて きた。
多項 ロジッ ト・モデル をベ ースと して、潜在 ク ラス分析 の枠 組み でプ ラン.ド選択行 動 をモ
デル化 した最初 の試み が、KamakuraandRusse11(1989)であ る.彼 らは まず、 ロ ジッ ト ・
モデル を利 用 して、潜在 クラス ∫に属す る消費者hの 七 回 目の購買機会 にお け るブ ラン ドk
の選択 確率 を(5)式 のよ うに定式化 した。
・ま・鎌 識
,…
i
ここで、a,`はク ラス ∫の ブラ ン ドkに 対 す る選 好度、Q:はク ラス どの価格 反応 度、X虚 は、
ク ラス1に 属 す る消費 者hのr回 目の購 買機 会 にお けるブ ラ ン ドkの 価格 を表 す。 さ らに、
ク ラスiの 相対規模 をn;とす ると、任意 の消費者 の'期 におけ るブラ ン ドkの 選択確 率 を、(6>
式の よ うに定式化 で きる。
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Pltl'・・Σ π、礁
1=]
(6)
ここで、Σ臨 π,=iで ある.こ の よ うに消 費者の ブ ラン ド選択確 率 を定 式 化 した..r.で、
彼 らは消 費者 の購 買履歴 デー タを利用 し実証分析 を行 った。 この結果、 ブラ ン ド選好度 と価
格反応度 が異 なる5つ の潜在 クラ.スを抽出 して いる。
2,で説 明 した方 法で は、消 費者 の購.買結果 によって潜 在 クラス を抽出 した。 この方法 を利
用 す る場合 には、 「どの 商品 を買いや す いのか」 とい う視点 でセグ メンテー シ ョンを実施 し
ることになる。購 買デ ータを利 用 し、潜在 クラス分析 に よって セグメ ンテー ションを行 う場
合 は、 こ う した方 法が...・般 的 だ と考 えられ る。 これに対.し、KamakuraandRassell(1989)
の方法 で は、購買 結果 に影響 す る消費者 の ブラ ン ド選好度 や マーケテ ィング活 動への反応 度
の相違 を基準 と して潜在 ク ラス を抽 出す ることが で きる。 この方 法 をセグメ ンテー シ ョンに
活用 すれ ば、 セグメ ン トごとのマ ーケテ ィング計画 を立案 す る上 での、.より具体 的な示 唆 を
得 ることが可能 だろ う。
KamakuraandRussell以来、潜在 ク ラス を考慮 したブ ラン ド選択 モデル に関す る研究 が数
多 く行 われ てきた。 それ らの 多 くは、.プラ ン ド選好 やマ ーケテ ィング変数へ の反応の異 質性
に焦点 を当てた もので あるが、選好や反応 の相 違 を.形成 す るメカニズ ムの異質性 に焦点 を当
て た研究 もみ られ る。例 えば、MazumdarandPapatla(2000)は、消費 者の内的参照価格 と
外 的参照価 格 それ ぞれの重視度 の異質性 によ る潜在 ク ラス を考慮 し、価格反応 の異 質性 を説
明 して い る。 また、BellandLaUin(2000)は、参 照効果 の相違 に焦点 をあて,Gain(販売価
格が消費者 の参照価格 を下 回 って いる場合)とLoss(販 売価格 が参照価格 を上回 って いる場
合〉の効果 の異質性 による潜 在 クラスを考慮 し、モデル化 を行 ってい る。
3一.2そ の他 の 拡 張
潜在 クラ.ス分析 を利 用 した セグメ ンテーシ ョ;ンの 方法 の うち、実 務的 に も有 用性 の高 い も
のの1つ に ジ ョイン ト・セ グ.メンテー シ ョンが ある。 これは、尽amaswamyetal..(1996>に
よって提示 され た もので あ り、2種 類 の異 なる タイブの基 準変数 に よって セグメ シテ ーシ ョ
ンを行 う方 法で ある。 この.方法 によって、例 えば店舗選択パ ター ンと商吊選択パ ターン とい
う2つ の基準変 数 を想定 し、両者 を組み合 わせ て ジ ョイ ン ト・セグメ ンテーシ ョンを行 うこ
とがuj能とな る。
潜在 ク ラス分析 をセグ.メンテー シ ョンに利 用す るための..一般 的 な方法 は、分析 結果か ら潜
在 クラスの特徴 を読 み取 り、 セグ メンテ ーシ ョンの基準 を抽 出す る とい う もので ある。 これ
に対 し守 口(2004)は、 セグメ ン トの特徴 を予め規 定 した うえで、潜 在 クラス分析の枠組 み
で消 費者の ブ ラン ド選択 行動 をモデル化す る方 法 を提示 してい る。 この方法 は、 ブラン ド選
、??
?
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択確率を規定する効用関数に制約を導入することによって、予め想定 したセグメン トの特徴
をモデルの中に組み込んで しまうというものである。守口(2004)はこの考 え方 を利用 し、
分析対象 となる複数のブランドのそれぞれに対するロイヤルティをキーとしたセグメンテー
シ ョンの方法を提示 し、実証分析によってその有効性を確認 してい.る。
この方法は、分析者が予め想 定 したセグメン トの特徴を把握できるという意味で、実務的
にも応用可能性の高い方法であるが、ブラン ド・ロイヤルティという1つ の側面によるセグ
〆ンテーションでは、消費者行動の特徴 を十分に捉えきれないという問題も有 している。
そこで以下では、守[(2004))のモデルを土台として、上述 したジョイン ト・セグメンテ
ーシ ョンの考えを取 り入れた拡張を行い、実証的な分析を試みる。
4.モ デ ル.
4-1ア プ ローチ の 方 法.
ここでは、2つ の基準 の組み合 わせ か らなる消 費者 クラス を想定 し、消 費者 のブ ラ ン ド選
択行動 をモデ ル化す る、 ク ラス分 けの2つ の基 準 はア ・プ リオ リに規 定 す ること とし、第1
の基準 と してブ ラン ド ・ロ.イヤル テ ィを、第2の 基 準 として価格反応度 を採用す る。
ブ ラン ド・ロイヤル テ ィは、セグメ ンテーシ ョンの基準 として良 く利 用 されて いる。...般に、
どの ブラ ン ドに対 して ロイヤル テ.イを有 してい る.のかは、消 費者 によ って大 きく異 なるため、
ロイヤル テ ィを基準 とす る ことによ って消 費者 を分か りやす く分割す る ことがで きる。また、
ロ.イヤル テ ィを基準 と した各 セ グ.メン トの特徴 を把 握す ることによって、企業 の競 争戦略上
有 用な示唆 が得 られ ると考 え られ る。
多 くの商 品で、店 頭価 格 は消 費者 の購 買意思決 定に最 も大 きな影 響 を及 ぼす要因の1つ で
あ る。一方 では、 すべ ての消費者 が店 頭価格 をチェ ックし検討 した.上で購入 の判断 を してい
る分 けでは ない とされて い る(G)。そ こで、 ク ラヌ分 けの 第2の 基準 と して、価格 反応 度の相
違 を考慮す る こととし、価格反応 セグメ ン トと価格 非反応 セグ.メン トの両者 を想定 しモデル
化 を行 う。
以上 の よ うに、 クラス分類(bための2つ の軸 と してブ ラン ド ・ロイヤル テ ィと価格反応度
を.予め想定す る。 したがっ.てこのモ デルは、表 ユのよ うな ジ ョイ ン ト・セグメ ンテ ー シ ョン
を基礎 とす ることになる。な お、 以下 ではア ・プ リオ リに想定す るibク.ラ ス をセグメ ン
トとい う用語 に統一 して説 明す る。
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表1ジ ョイン ト ・セ グメンテー シ ョンのイ メージ
4-2定 式化
上述 した よ うに、 ここで はブ ラン ド・ロイヤルテ ィを基 準 と したセグメ ン ト(ロ イヤル テ
ィ ・セグメ ン ト)と 価格 反応度 を基 準 と したセグメ ン ト(価 格 セグメ ン ト)と い う2つ の タ
イプの セグメ ン トを考慮す る。 ロジ ッ ト・モデル を利 用す ると、 ロ イヤルテ.イ・セグ.メン トi、
価格 セ グメ ン トノに属 す る消 費者hの 、す期 に おけ るブ ラ ン ドkの 選択確 率 を(7)式 の よ
うに表す こ とがで きる.
Pkehij一鑑 鵠
醒
(7)式.のVkeGijは確定効 用であ り、 ⑧ 式の よ うに定式化 す る。
(7)
膿 ノ=βノ,協1+Pろβ2PR詩}+β35D島 (s)
ここで、B(k.はブ ラ ン ドkが セグ メン ト1の ロ イヤル .・ブ ラン ドで ある とき1、 それ以 外
は0を とる指標変数(indicatorvariable)であ り、 同様 にPろ は セグ メ ン トJが 価格反応 セグ
メ ン トで ある とき1、 それ以外 は0を とる指標 変数 で ある。.PR島、5D轟 はそれぞれ、 ブ ラ
ン ド ・セ グメ ン トi,価 格 セグメ ン トノに属 す る消 費者hの'期 にお けるkブ ラ ン ドの販売
価格 と特 別陳列の有無(あ り=1、 な し=o)を 表 す。β1～β3は、推定 され るパ ラメー タで
ある。(8)式のBI;とPIEによ って、 セグ メン トごとの確 定効用 がその セグメ ン トの特徴 に
したがって規 定 され るこ とにな る。
⑧ 式 の β1はブラ ン ド・ロイヤル テ ィの高 さを表すパ ラメータで あ り、 各セ グメ ン ト共
通の値 を想 定す る。 したが って、 ロイヤル テ ィを基準 としたセグメ ン トは、 ロイヤル テ ィの
高 さで はな く、 どのブ ラ ン ドに ロイヤル テ.イを持 ってい るの か とい う要因 だけで規 定 され る
ことにな る。 ロイヤル テ ィ ・セグ メン トごとにブ ラ ン ド ・ロイヤルテ ィの.高さが異な るこ と
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を想定 したモデル 化 も可能だが、 こ こではモデル の シンプル さを優 先 し、上記 を仮定す る。
同様 に、価 格効 果 を表 すQ.も 、すべ て同一…・の値 をとる こと とす る。 これ に より、価格 反
応 セグ メ ン トに属 す る消費者 は、 どの ロ イヤルテ ィ ・セグメ ン トに属 しzい て も共通 の価 格
反応度 を有 す る ことを仮 定 した こ とにな る。最後 に、特別 陳列 の効 果 を表 すβ3も、すべ て
のセグメ ン トで同一 の値 をとると仮定 する。
以上の よ うな仮 定 をお き、 ロイヤルテ ィ ・セグ メ ン トが'で あ り、 かつ価格 セグメ ン トが
ノで あるセ グ メ ン トの相対規 模 をmilとす ると、任 意 の消 費者hのt期 にお ける ブラ ン ドk
の選択確 率 を ⑨ 式の よ うに表 す ことがで きる。
P浮㌧ ΣΣπびP轟
1.∫
(9)
4-3推 定方法
(10)式の対数尤度 を最大化す るパラメータを求める。実際の推定の際には、EMア ルゴ
リズムを利用する。ここで、瞭 は消費者hのt期 におけるブランドkの購入.有無を表す2値
変数である。
LL・写1・9[写写・ij叩(姻 (10)
5.実証分析
5-1テ ー タ
実証分析の ためのデ ータには,ス キ ャナー ・パ.ネル ・デ ー タを利用 しf(s:。デー タの概 要は,
表2の 通 りで ある。対 象 カテ ゴ リ門はイ ンス タン.トコー ヒーで あ り,27ヶ 月に渡 る世帯別 の
購 買履 歴 を捕捉 して いる,対 象 ブラ ン ドはカテゴ リー内の...ヒ位5ブ ラ ン ド.および 「その他 ブ
ラン ド」 で ある.「その他 ブ ラン ド」 は,..r.位5ブラ ン ド以外 のす べ ての ブラ ン ドか らなっ
てい る。 な お、利 用 したデ ー タにお ける..ヒ位.5ブラ ン ド合 計 の数量 ベ ー スでの シェア は約
67%である。 また、各 ブラ ン ドは それ ぞれ異 な るサ イ.ズの製 品 を有 してい るが、 ここで はす
べてのサ イズ を統合 し、 ブラン ド単位 での購 入 を捕捉 してい る。
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表2デ ータの概要
店舗:首 都 圏 に立 地 す る大 手 ス ーパ ー
対 象 カ テゴ リー=イ ンス タ ン トコー ヒ ー
期 間:2002年1月 ～2004年3月
対 象 世 帯;2152世帯
対 象 ブ ラン ド:イ ン ス タ ン トコー ヒー の上 位5 .ブラ ン ド(A～E>
お よ び 「その 他 ブラ ン ド」
分析上.考慮 したマーケティング変数は、(8)式で示 されている価格と特別陳列の2つ であ
る。ただし、価格は実際の販売価格ではなく、価格掛け率を利用 した。これは通常価格を1と
したときの販売価格の掛け率であり、10%引.きの販売であれば0.9なる。上述 したよ うに、
それぞれのブラン ドはサイズの異なる複難の製品を有しており、サイズによって販売価格が
異 なる。このため、価格の変数として販売価格 そのものではなく価格掛け率 を利用 しだ7)。
特別陳列は,当該 日における当該ブランドの特別陳列の有無(2値変数)に よって捉えた〔呂}。
5-2推 定 結果
推 定結果 は表3-Aお よび表3-Bに 示 され る。 ロイヤル テ ィ効果 と価格 効果 を表 すパ
ラメータである、β[とβ2の値 を比較 す ると、
β1≒ 一 〇.164×β2
とい う関係 になって いる。(8>式 のBj,kが1.0の2値 をと る指標変 数、ktPRATが通 常価格
を1と す る価格 掛 け率 で あ る こ とか ら、 上 記の 関係 は ブ ラン ド・ロイ ヤル テ.イの 効 果 が
16.4%の値 引 きとほぼ等 しい とい うこ とを示 してい る。 この よ うに、推 定 された ロイヤル テ
ィ効果 を、価格 の効果パ ラメー タ と比 較す るこ とに よ って価 格換 算尺度 と して捉 える こと
も可能 で ある。 さらに.uえば,③ 式 にお け るQをQzの 関数 と して定式 化 す る ことに よ
って、任 意 の水準 の価格換 算尺 度 と して プ ラン.ド・ロ イヤル テ ィを操作 的 に規 定 す る こと
も可能 で ある。 この場合 に は、例 えば、値 引 き率30%に 相 当す る強 さを もった特 定 ブ ラン
ドへ の選 好 を ブラ ン ド.・ロ イヤ ル テ ィ と定義 し、 そ.の基準 によ るロ イヤ ル テ ィ ・セ グメ ン
テ ーシ ョンを行 うことがで き る。
表3-Aβ1Q,の 推定 結果
パ ラ メ ー タ
R.(ロイ ヤ ル テ.イ)
Pz(価格)
β3(特別 陳 列 〉
推 定 値
2.722
-16 .626
2.217
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表3-B各 セグメントの構成比の推定結果
表4は 、価格反応セグメン ト.と価格非反応 セグメン トの双方 を含む、各ブランドのロイヤ
ルテ ィ ・セグメン トの構成比 と、それぞれのブランドの実際のシェア(数 量ベース)と を比
較 している。両者の数値は概ね リンクしているが、乖離がみ られるブラン ドも存在する。例
えば、ブラン ドEは セグメン ト構成比よりも実際のシェアがかなり低い。こうした乖離は、
セグメン トを構成する消費者の購買特性 と、当該ブラン ドの販売特性の双方が影響 した結果
生じている。
なお、上記の点も含めて、各セグメン トの購買の特徴を詳細に分析することによって、実
務上有用な示唆が多く得 られると考.えられる.が、本稿の目的からはややはずれるため、こう
した観点か らの分析については、稿を改めて議論 したい。
表4ロ イヤルティ ・セグメン トの構成比 と翼際のシェアとの比較
ブラ ン ド セグメント構成比 実際のシェア
A 0.160io.164
B o.15310,162
C
　0.159iO.140
D 0,133 aria
E 0,140 o.oas
その他 0,254 0,334
計 1.OOC r.ooa
6.ま と め
本稿では、消費者の行動履歴データの活用の巧拙が、企業のマーケティング活動の成果 を
左右する大きな要因になってきたとい う問題意識のもと、行動履歴データを用いたセグ.メン
テーシ ョンについて議論を行った。セグメンテーシ ョンのための具体的な手法として潜在ク
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ラス分析に焦点 を当て、分析手法.の特徴 を説明 した上で、セグメンテーションに活用するた
めの拡張の方向を整理 した。 さらに、分析者がア ・プリオリにセグメン トの特徴を規定 した
上で、潜在クラス分析の枠組みでジョイン ト・セグメンテーションを実施するためのモデル
を提案し、実証分析を行った。
この領域における重要な研究課題の1つ として、セグメントのプロファイリングがあげら
れる。セグメン トのプロファイ リシグとは、潜在クラスの特徴 を観測可能な属性と結びつけ
て把握することを指 している。直接的には観測で きない潜在クラスの特徴を、消費者のデモ
グラフィックスなどの観測可能な消費者属性に結びつけることができれば、分析結果か ら得
られたセグメンテーション基準を、より一般化 して活用することが可能 となる。
行動履歴データの利用可能姓が高まったといって も、すべての消費者の行動履歴が捕捉出
来るわけではない。例えば、メーカーが特定の小売業者 との協働によって行動履歴データを
利用したセグメンテーションを実施 したとしても、その結果 を直接活用できるのは待定の小
売業者の顧客の範囲に限定 される。ところが、それぞれのセグメントの特徴を観測可能な消
費者属性に結び付けて把握することができれば、他の一般的な市場でのマーケティング活動
に活かすことが可能となる。
セグメントのプロファイリングについては、潜在クラス分析によって抽出されたセグメン
トとデモ.グラフ.イク属性 との結びつきが弱いことなどが指摘 されているが,そ れを克服する
ための試み も行われて きている(s;。潜在クラス分析から得 られた結果 を.JPJR化してセグメン
テーションに活用するために、今後の発展が望まれる研究領域である。
本稿では、潜在クラス分析のセグメンテーションへの活用に焦点 を当てて、その応用可能
性について議論 して きた。実務において行動履歴データ活用の重要性に関する認識が高まっ
てくるなかで、潜在 クラス分析のセグメンテーションへの応用は、研究成果 と実務的応用とを
密接に結び付けられ る研究テーマとなってきている。今後の研究の一層の発展を期待 したい。
【注 】
(1)消費 財 メー カ ー によ る顧 客 デ ー タの取 得 と活 用 につ い て は 、守[..1(2QO3)で詳 しく議論 され て い る。
(z;例えば 、 内 田(1998)は、 セ グ.メンテ ー シ ョ ンの 究極 の か た ち と して の個 別 ア プ ローチ をセ グ メ ン トワ
ン戦 略 と して 位置 づ け、 論 じて い る。
(3;EMアル ゴ リ.ズム につ いて は 、渡 辺 ・山 口(2000)に詳 細 な 解 説 が あ る。
(4}マー ケテ ィ ング に お け る潜 在 ク ラ ス分析 の応 用 につ い て は、 渡 辺(2000)、阿 部 ・近藤(zoos;など で
詳 し く紹 介 されて い る。
(5)例えば、DicksonandSawyer(1990)は、.スー バ ー マ ーケ ッ トで の 買 物 客 が 商 品 をカ ゴに 入れ た直 後 に、
そ の 商品 の価 格 を知 って い た人 が約 半 数 で あ る こ とを調 査 に よ っ て明 らか に して い る.
(s)実証分 析 の た めの デ ー タは(財)流 通経 済 研 究 所か ら提 供 を受 け た。 記 して感 謝 す る.
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〔z同 じブ ラ ン ドで 同.・期 間 にお け る各 サ イ.ズの価 格 掛 け率 が 異 な る場合 に は,次 の 方 法 に よ って 代 表値 を
設 定 した。 まず,あ る世 帯 が 対 象 ブ ラ ン ドの い ず れか の サ イ ズ を購 入 した場 合 には,購 入 した サ イズ の
価 格 掛 け率 を適 用す る.そ の 世 帯 が他 ブ ラ ン ドを購 人 した 場合 には,そ の ブ ラ ン ドの 各 サ イズ の うち 最
も.低い価 格 掛 け率 を適 用 す る.
(8;特別 陳 列 につ い て も,価 格 掛 け 率 と同様 に同 一 ブ ラ ン ドの 複数 の サ イズ ご と に特 別 陳列 の有 無 が.異な る
場 合 が あ る.こ こで は,次 σ)方法 に よ って 代表 値 を設 定 した,ま ず,あ る1世帯 が 対 象 ブ ラ ン ドの い ず れ
か の サ イ ズ を購入 した場.合に は,購 人 したサ イ ズ の特 別 陳 列の 有 無 を採 用す る,そ の世 帯 が他 ブ ラ ン ド
を購 入 した 場合 には,そ の ブ ラ ン ドの いず れ か の サ イズ の特 別 陳列 が あれ ば1.そ れ 以 外 は0と した
(91例えば 、WedelandDesarbo(2002)は,抽出 され た 潜在 ク ラ.スと消 費 者 の 属 性 変 数(デ モ グ ラ フ ィ ッ
クス な ど)と の 問 に,ど の よ うな 関係 を仮 定 す る こ とが 妥 当 か を テ ス トす る方 法 を提 案 し,実 証 分 析 に
よ って その 方 法の 有 効riを検 証 して い る.
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